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人工智能算法在食品质量与安全中的应用 
研究进展 

王  霞, 祁  兵, 王  敏, 沈斯文, 黄祎雯, 俞  奔, 汪弘康, 沈秀平* 
(上海市农产品质量安全中心, 上海  201708) 

摘  要: 食品安全关乎国家经济发展与民众健康。随着科技发展, 传统检测手段已难以满足复杂场景下的食

品安全监管需求。近年来, 人工智能(artificial intelligence, AI)因其高效率、高准确性以及强大的数据处理能力

和精准识别与预测分析功能, 逐渐被应用于食品风味分析、食品安全风险评估与预警及真假鉴别等研究领域。

AI 技术的应用提升了食品质量安全检测的时效性与可靠性, 通过智能化决策辅助系统, 为监管部门构建起覆

盖全产业链的防控体系, 成为保障“舌尖上的安全”的核心技术支撑。本文重点介绍了机器学习和深度学习的

主要算法, 综述了 AI 算法在食品质量与安全方面的应用进展, 并对 AI 算法在食品质量与安全应用中存在的

问题和未来研究趋势进行了展望, 以期为进一步推动 AI 技术在食品质量与安全领域的研究和实践提供参考, 

为食品质量与安全检测提供研究思路。 
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Research progress on the application of artificial intelligence algorithms in 
food quality and safety 

WANG Xia, QI Bing, WANG Min, SHEN Si-Wen, HUANG Yi-Wen, YU Ben,  
WANG Hong-Kang, SHEN Xiu-Ping* 

(Shanghai Center of Agri-product Quality and Safety, Shanghai 201708, China) 

ABSTRACT: Food safety is crucial for national economic development and public health. With the development of 

science and technology, traditional detection methods is difficult to meet the supervision requirements of food safety 

in complex scenarios. In recent years, artificial intelligence (AI), with its high efficiency, high accuracy, powerful 

data processing capabilities, and precise identification and predictive analysis functions, has gradually been applied to 

research fields such as food flavor analysis, food safety risk assessment and early warning, and authenticity 

identification. The application of AI technology has improved the timeliness and reliability of food quality and safety 
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testing, and has built a prevention and control system covering the entire industry for regulatory departments through 

intelligent decision-making assistance systems, becoming the core technical support for ensuring “safety on the tip of 

the tongue”. This paper mainly introduced the main algorithms of machine learning and deep learning algorithms, and 

reviewed the research progress of AI algorithms in food quality and safety. Additionally, it looks ahead to the existing 

problems and future research trends of the application of AI algorithms in food quality and safety. The aim is to offer 

references for further promoting the research and practice of AI technology in the field of food quality and safety, and 

to provide research ideas for the field of food quality and safety detection. 
KEY WORDS: artificial intelligence; algorithms; machine learning; deep learning; food quality and safety 
 
 

0  引  言 

食品安全关系人民健康、经济发展和社会稳定。近年

来, 食品安全问题频发, 严重危害人们健康和安全。农药

残留超标、食品加工污染事件不断曝光, 非法添加、以次

充好等食品掺假行为屡禁不止。人工智能 (artificial 
intelligence, AI)是指使机器或计算机能够模拟人类智能行

为的技术和系统, 本质上是通过模仿人类思考、认知、决

策和行动的过程[1–2]。AI 作为前沿科技, 数据处理能力强

大, 分析预测精准, 在食品质量与安全领域展现出了巨大

的应用潜力和革命性价值, 有望带来前所未有的变革。 
算法是 AI 技术的核心。目前 AI 算法种类繁多, 机器

学习(machine learning, ML)和深度学习(deep learning, DL)
是两大关键领域。其核心思路在于借助这些技术, 赋予计

算机从数据中自主学习、归纳规律, 进而自行完成推理并

做出决策的能力。ML 算法是一种基于数据的 AI 技术, 它
驱使计算机挖掘数据里潜藏的规律和模式, 以此对未知数

据进行预测与分类。DL 是 ML 的一个分支领域, 它基于深

度神经网络, 通过构建具有多个隐藏层的模型, 自动从大

量数据中学习复杂的模式和特征表示。伴随算力资源不断

发展, DL 算法迎来爆发式增长, 其中以机器视觉领域最为

显著[3]。通过对样本数据内在规律及表现层次展开学习, 
得以阐释声音、图像、文字等各类数据, 赋予算法与人类

相仿的学习与分析能力。它能够模拟人类的感知(视觉、听

觉)和思考过程, 从而攻克解决复杂的模式识别问题。近年

来, AI 算法因其自动处理数据、发现隐藏规律和模式、效

率高和准确性高等优势逐渐应用于食品风味分析、食品安

全风险评估与预警及真假鉴别等研究领域[4–5]。 
ML 算法和 DL 算法各有优势和适用场景。ML 算法

通常结构相对简单, 可解释性较强, 在数据量较小、问题

相对简单的情况下表现良好, 适用于传统数据分析和决策

支持。DL 算法能够自动学习复杂特征, 在处理大规模数据

和复杂任务时具有强大的性能优势, 但模型训练成本高, 
可解释性较差。在实际应用中, 需要根据具体任务需求、

数据规模和计算资源等因素综合选择合适的算法。本文围

绕 ML 和 DL 算法在食品质量与安全中的应用, 介绍了 AI
的主要算法, 综述了 AI 算法在食品质量与安全方面的研

究进展, 并对 AI 算法在食品质量与安全应用中存在的问

题和未来研究趋势进行展望, 以期为进一步推动 AI 技术

在食品质量与安全检测领域的研究和实践提供参考, 为食

品质量与安全检测技术人员提供研究思路。 

1  AI 算法概述 

1.1  ML 算法 

ML 是一类让计算机从数据中自动学习规律, 并利用

这些规律对新数据进行预测或决策的方法, 主要分为监督

学习、无监督学习、半监督学习和强化学习[6]。作为 AI
的核心技术, ML 扮演着关键角色, 它通过利用统计方法和

模型, 自动分析现有数据并从中学习, 以此为复杂的食品

检测提供智能化应对之策。常见的 ML 算法包括线性判别

分析 (linear discriminant analysis, LDA) 、支持向量机

(support vector machine, SVM)、决策树(decision tree, DT)、
随机森林(random forest, RF)、K-近邻(K-nearest neighbors, 
KNN)以及 K-均值聚类等[7]。其中, LDA 用于降维和分类, 
SVM 用于高维度数据的分类和回归, DT、RF 和 KNN 用于

分类和回归, K-均值聚类算法用于数据聚类和分割。ML 算

法易于理解和实现, 可解释性强, 相对可控, 适用于各种

小规模数据。但是 ML 算法在数据方面存在较高要求, 需
要手动提取特征, 预测效果受限, 且无法处理较为复杂的

数据集。 
1.1.1  SVM 

SVM 是属于监督学习算法, 在高维数据的分类与回

归分析场景中应用十分普遍, 分为支持向量分类(support 
vector classification, SVC)和支持向量回归(support vector 
regression, SVR)[8]。在分类任务里, SVM 分类器在高维特

征空间中建立了一个理想的、唯一的超平面, 类似一个最

大边距分类器; 而在回归任务时, SVM 分类器在高维向量

空间中执行线性回归[3]。SVM 将样本映射到高维特征空间, 
通过寻找一个线性超平面使得样本能够在这个平面上被清

晰地分隔开。当新的输入数据被映射到这个特征空间时, 



182 食 品 安 全 质 量 检 测 学 报 第 16 卷 
 
 
 
 
 

SVM 能够准确地判断出它们应该归属于超平面的哪一边, 
分类原理如图 1 所示[6]。SVM 已被用于图像识别和分类、

文本分类、药物发现以及风味物质分类和分析, 但是 SVM
在数据集较大、目标类别重叠时表现不佳[9]。 

 

 
 

图 1  SVM 算法模型示意图 
Fig.1  Schematic diagram of SVM algorithm model 

 
1.1.2  DT 

DT 算法是最经典的 ML 算法, 通过递归分割数据集

来构建树状模型, 用于分类和回归任务[10]。它通过树状模

型对数据进行预测, 每个内部节点表示一个属性上的测试, 
每个分支代表一个测试结果, 每个叶节点代表一个类别或

一个回归值。DT 模型的建立过程是一个递归的过程, 通
过对数据集的分割, 不断创建新的决策节点和分支, 直到满

足某个停止条件, 最终 DT 的终端节点代表一个特定的类别

或回归值[5,11], 如图 2 所示[7]。DT 具有运算速度快、准确率

高、易于理解和解释等优点, 但是因其具有高度灵活性, 可
能会导致过拟合现象。 

 

 

 
图 2  DT 算法模型示意图 

Fig.2  Schematic diagram of DT algorithm model 
 

1.1.3  RF 
RF 是一个高度灵活的经典 ML 算法, 本质是一种基

于 Bagging (bootstrap aggregating)策略的集成学习模型, 用
于分类和回归任务[12]。RF 是一个包含多个 DT 的分类器, 
如图 3 所示[7]。输出是通过简单的多数投票方法或计算单

个树的输出结果的平均值而获得。其中, 简单多数投票法

用于分类模型, 单棵树输出结果的简单平均法用于回归模

型[5]。作为多个 DT 的集成方法, RF 不仅克服了 DT 方法过

拟合的风险, 提高了模型的稳定性和准确性, 而且可以处理

高维数据或不平衡数据集的多类问题。与 DT 相比, RF 能够

处理大型数据集, 但数据处理耗时, 需要更多的资源存储, 
并且无法做到实时预测[13]。 

 

 
 

图 3  RF 模型示意图 
Fig.3  Schematic diagram of RF model 

 
1.1.4  KNN 算法 

KNN 算法是一种基本的监督学习算法, 用于解决分

类问题。工作原理是基于相似性的假设, 即相近的数据点

更可能属于同一类别。在分类问题中, KNN 算法通过计算

新数据点与训练集中所有数据点的距离, 选取距离最近

的 K 个邻居, 并根据这 K 个邻居的类别来预测新数据点

的类别。通常情况下, 会选择出现频率最高的类别作为新

数据点的预测类别, 如图 4 所示[14]。在类别决策时, KNN
方法只与少量的邻近样本有关, 靠周围有限的邻近的样本

来确定所属类别, 因此适合类域的交叉或重叠较多的待分

类样本集。作为最简单的 ML 算法, KNN 的主要局限性在

于其存储需求和计算成本较高[15]。 
此外, LDA 是机器学习领域的一种经典算法, 属于监

督学习方法。通过寻找一个线性组合将数据投影到低维空

间, 使得不同类别的数据尽可能分开, 同一类别的数据尽

可能紧凑, 在降维和分类任务中表现出色。 

1.2  DL 算法 

DL 作为 ML 的一个重要分支, 是通过构建多层神经

网络来实现自主学习和预测的能力, 其核心是深度神经网

络, 它由多个层次的神经元组成, 每一层都可以提取出不
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同的特征信息, 从而实现对复杂数据的学习和预测, 被广

泛用于解决高度复杂的分类和回归问题[16–17]。常见 DL 算

法有人工神经网络(artificial neural networks, ANN)、卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN)、自编码器

(automeoder, AE)、生成对抗网络 (generative adversarial 
network, GAN)、反向传播(back propagation, BP)等[2,18–19]。 

 

 

 
图 4  KNN 算法模型示意图 

Fig.4  Schematic diagram of KNN algorithm model 

 
与传统的 ML 相比, DL 算法能自动提取特征, 适用于

大规模的数据集, 且预测效果好。但是对计算资源要求较

高, 包括计算机性能和存储空间, 训练时间长, 增加成本

和时间成本, 模型可解释性差。 
1.2.1  ANN 

ANN 是 20 世纪 80 年代以来 AI 领域兴起的研究热点, 
是一种模仿生物大脑神经元之间相互连接和传递信息的计

算模型。它由大量的神经元组成, 这些神经元通过连接权

重相互连接, 形成一个复杂的网络结构, 神经网络中神经

元的基本模型如图 5 所示, 包括输入、权重、偏置、激活

函数和输出等关键要素[20]。 

 

 

 
图 5  神经元模型示意图 

Fig.5  Schematic diagram of the neuron model 

ANN 工作原理是通过样本训练挖掘系统的隐含规律, 
建立某种简单模型, 按不同的连接方式组成不同的网络

(如图 6 所示), 可实现预警预测功能[21]。作为 AI 学科分支, 
ANN 因独特结构和信息处理方法, 在食品领域得到广泛

应用, 如水果质量分等分级、粮食中水分检测及风味分析

等方面[14,22]。 
1.2.2  CNN 

CNN 是应用最广泛的 DL 预测模型之一。CNN 是一

类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网络, 具有计

算效率高、精确度高、模型可解释性强等优点, 广泛应用

于图像识别、视频分析、预测等领域[23]。CNN 主要由 CNN
层、池化层和分类层 3 类层组成, 具有表征学习能力, 能
够按其阶层结构对输入信息进行平移不变分类, 如图 7
所示[22]。通过输入图像, 卷积网络处理, 得出图像是什么

的(分类)结论。CNN 用于图像处理单元进行训练的效果

显著提高, 对图像、物体等非结构化数据的处理呈现显著

优势[6]。 
 

 
 

图 6  单隐藏层 ANN 模型示意图 
Fig.6  Schematic diagram of a single hidden layer ANN model 

 

 
 

图 7  典型 CNN 模型示意图 
Fig.7  Schematic diagram of a typical CNN model 

 

2  AI 算法在食品质量与安全中的应用 

随着人们生活水平的提高, 消费者对食品质量与安

全的需求日益增长。AI 算法的快速发展为食品风味分析、

品质检测、风险评估与预警分析及真假鉴别等方面带来了

新的契机[24–28]。 
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2.1  AI 算法在食品风味分析中的应用 

食品风味影响人们食欲和口感体验, 会直接影响食

物的受欢迎程度[29]。传统的风味分析检测方法预测食品风

味的能力有限, 近年来 ML 算法被应用于预测食品的风

味。通过对大量风味成分数据以及感官评价数据的学习与

训练, 运用 ML 算法建立分类和预测模型, 显著提升风味

预测的准确性与效率[3,7,30]。 
在食品风味检测领域, 电子鼻与 ML 结合的技术展现

出卓越性能, 其优势在于通过电子鼻传感器采集食品气味, 
并利用 ML 算法进行数据分析与分类[31]。YU 等[32]通过电

子鼻、电子舌结合气相色谱-质谱仪检测了不同地区的 12
种典型传统发酵大豆酱, 筛选出共有的挥发性化合物, 并
运用 SVR 方法, 分析预测酯类、氨基酸氮、总酸和盐度。

结果表明, 预测的相关系数均在 0.8 以上, 表明 SVR 与电

子鼻、电子舌采集的数据相结合, 可有效预测食品的关键风

味特征。目前, ML 已实现了对香气类型、特征、强度和感

知的高精度预测, 也成功预测了滋味如酸味、甜味、苦味和

鲜味的分类及强度。国婷婷[33]结合虚拟仪器技术、数据预

处理技术及分类识别技术, 建立了基于集成学习的电子舌

预测模型, 并将其成功用于小麦储存年限的检测分析中。 

2.2  AI 算法在食品品质检测中的应用 

食品品质是食品的外观、口感、营养价值、保质期等

方面的综合表现。ML 算法在食品的分类与品质指标预测

领域中应用广泛。相较于传统的肉眼判断, DL 提供了一种

便捷、高效、准确的食品品质指标检测方式 [23] 。

BAVIERA-PUIG 等 [34] 将层次分析法 (analytic hierarchy 
process, AHP)与感官分析相结合, 构建多准则模型用于评

估桃子和油桃等核果类水果的品质。LIU 等[35]开发了一种

基于 DL 的超声图像预测猪肉肌内脂肪百分比的方法, 利
用 CNN 模型来准确预测肌内脂肪, 突出 AI 算法在畜肉品

质检测中的应用。 
此外, 新鲜度也是食品品质中的一个重要属性, 直接

决定食品的可食用性[17]。HE 等[36]将高光谱成像技术提取

的平均光谱作为数据来源, 建立了 CNN 结合长短期记忆

模型对白菜和菠菜的新鲜度进行预测, 该模型在训练集、

验证集和测试集的分类准确率均超过 80%。DL 在食品新

鲜度检测中具有优势, 但也面临着数据需求大、训练复杂

度高和鲁棒性差等挑战。 

2.3  AI 算法在食品质量安全检测中的应用 

随着科学技术不断迭代, 食品安全检测技术取得显

著进步, 但在个别参数检测方法灵敏度与特异性仍存在不

足。多残留复合污染的精准分析仍存在困难, 以农药、兽

药残留检测为例, 不同药物理化性质、极性差异显著, 导
致多组分同步检测面临技术壁垒。此外, 食品安全检测数

据呈现多源异构、高维海量的特征, 传统统计分析方法难

以高效处理, 亟需探索新的分析技术与数据处理模式, 以
突破现有检测技术的应用局限。深度学习算法的发展, 尤
其是 CNN 在图像特征提取, 循环神经网对序列数据的高

效处理以及迁移学习在小样本学习领域的突破, 拓展了食

品安全检测的应用场景[37]。此外, AI 与光谱分析、色谱分

析等传统检测手段的融合, 进一步提升了食品安全检测的

分析速度和准确性[38–40]。 
张昊等[41]借助 DL 模型, 建立了对特定水生蔬菜高辨

识度的识别系统和水生蔬菜中４种有害元素含量水平预警

系统, 该系统可用于食品安全风险监测工作。LI 等[42]使用

柔性纸基传感器获取食品样品中氯毒素的拉曼信号, 并结

合偏最小二乘算法构建了预测模型, 用于快速检测食品中

氯毒素。STULTS 等[43]运用 3 种 ML 技术, 构建了鱼类中

全氟和多氟烷基物质(per- and polyfluoroalkyl substances, 
PFAS)分类指纹模型, 用于地表水中的 PFAS 源跟踪。SUN
等[44]将电化学传感器与 ML 结合, 建立了一个快速、灵敏

和可靠的食品污染物检测系统, 推动了智能检测系统的发

展。MOUSAVIZADEGAN 等[45]基于 ML 的智能手机图像

分析荧光检测四环素, 开发了 ANN 模型和 Bagging+DT 模

型, 用于水和牛奶样品中四环素的准确快速检测。 
AI 算法与光谱技术、色谱技术的结合, 为食品安全筑

牢防线。色谱技术分离食品复杂成分, 通过 AI 算法优化色

谱参数, 能够快速精准定量农药残留、兽药残留等有害物

质; 光谱技术通过特征光谱识别物质, 结合 AI 算法可筛查

非法添加剂, 鉴别伪劣食品, 准确率高。通过多种技术的

协同, 实现食品中微生物快速鉴定与溯源及食品新鲜度、

品质的实时动态监测, 提升食品安全检测效率与准确性, 
保障消费者饮食安全。 

2.4  AI 算法在食品安全风险评估与预警中的应用 

目前已有多项研究利用 ML 技术建立农药残留、微生

物等风险因子预警模型, 并进行精准评估。刘广杰[46]以国

家市场监督管理总局公布的食用农产品安全检测数据为数

据基础 , 基于集成学习 (light gradient boosting machine, 
Light GBM)多层次分类预测思维, 训练数据, 构建了一个

可靠性高的食用农产品合格分类预警模型, 并用于食用农

产品不合格样品的风险预测。 
目前, 我国食品安全风险预警的主要手段限于对近

期抽检情况的统计分析, 缺乏多维性的分析。ML 因具备

对大数据的强大分析能力与对多种特征间潜在联系的识别

能力, 适合准确识别食品安全风险发生的多维度关联特征

并预测风险。周洁红等[47]利用 2014—2022 年超 30 万条生

鲜水产品质量抽检大数据, 基于 RF 算法构建了生鲜水产

品风险预测模型, 有效实现了生鲜水产品质量安全风险的

预警。张星联等[21]以 2011—2012 年我国 5 省市的蔬菜中
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农药残留监测数据为样本, 采取神经网络方法构建风险预

警模型, 探索了基于常规监测数据的神经网络预警模型在

农产品质量安全风险管理中的应用。结果显示, 预警模型

具有一定可行性和实用性, 为提升农产品质量安全风险管

理水平提供了新思路。 
此外, 利用大数据处理技术, 结合 AI 算法, 深度挖掘

农产品中农药残留、真菌毒素等指标与气候因素(气温、降

雨量等)间的内在关联性, 建立多元因子预测模型, 可作为

一种基于农产品检测数据和气候信息大数据的新型农产品

安全风险预警方法。WANG 等[48]利用 ML 对欧洲小麦多种

真菌毒素污染进行区域预测, 以作物物候数据、天气数据

和卫星图像作为输入数据, 预测欧洲区域小麦中一种或多

种真菌毒素的风险水平。结果显示, 内部和外部验证的预

测精确度为 0.90~0.99, 预测性能较高。 

2.5  AI 算法在食品真假鉴别中的应用 

AI 算法与光谱、色谱、图像、质谱等分析技术深度

融合, 为食品真假鉴别提供了精准高效的解决方案。AI 在
食品真实性鉴别中发挥重要作用, 有效保障了食品的真实

性与可靠性。SUN 等[49]借助 ML 联合网络爬虫算法检索文

献, 总结了近年来国内外主要果汁鉴伪技术的研究与应用

进展, 阐述了基于代谢组学的非靶向/靶向标记法在果汁

鉴伪中的应用, 为果汁鉴伪技术研究提供参考。CHUNG
等[50]提出了一种 ML 模型, 无需寻找特定物质, 以非靶向

方法检测牛奶掺假, 从而监控和标记可疑样本。DL 模型在

图像和数据分析方面展现出较高的准确性, 能够有效识别

和分类食品样本中的掺假成分。GENG 等[51]、LIU 等[52]

利用 CNN 结合图像技术来捕捉图像特征, 开发了一种快

速简便的检测肉类掺假的方法, 对羊肉片和牛肉片的鉴别

准确率分别达到 99.38%和 98.20%。 

3  局限与挑战 

AI 算法在食品质量与安全领域取得了一定进展, 但
仍存在一些不足和挑战。 

3.1  数据质量与安全问题 

AI 算法的性能高度依赖于数据的质量和数量。食品

质量安全数据来源广泛 , 格式标准不统一, 共享难度大, 
阻碍了 AI 算法对大量数据的整合运用。数据采集、质量

控制和真实性评估的标准化程序缺失, 影响 AI 模型的准

确性。其次, 数据安全也面临挑战。因此, 在使用 AI 模型

进行品质分析、风险预警等研究时, 需要充分考虑数据的

来源、质量和优化方式, 确保模型的可靠准确, 同时保护

数据隐私和安全。 

3.2  模型的可解释性与透明度 

目前, 大多数 AI 算法, 尤其是 DL 算法, 属于黑盒模

型, 其决策过程和依据难以理解和解释, 可能导致监管部

门和消费者对 AI 算法在食品质量与安全检测结果和风险

评估结论缺乏信任。为提高算法的可解释性与透明度, 需
要开展相关研究, 开发可解释的 AI 算法模型, 或建立辅助

解释系统, 对 AI 算法的决策过程进行可视化展示和解释

说明。 

3.3  应用场景复杂 

面对食品种类繁多、成分复杂、生产环境多变等情况, 
AI 算法难以保证检测、预警的准确性与稳定性。通过优化

数据处理、改进算法、实时监测与动态调整等策略, 提升

AI 模型稳定性, 使其更好服务于食品安全保障。 

3.4  复合型人才短缺 

AI 算法在食品质量与安全领域的应用需要既懂 AI 技
术又熟悉食品质量安全专业知识的复合型人才。因此, 需
要培养既具备扎实 AI 理论基础又掌握食品安全专业知识

的复合型人才, 同时鼓励政府与企业、高校、科研机构合

作, 推动 AI 技术在食品质量与安全领域的创新发展。 

3.5  法规缺失与成本昂贵 

当前 AI 算法在食品领域应用的法规滞后, 对于数据

使用、责任界定等缺乏明确规范, 出现问题难以追责。此

外, AI 系统需购置数据采集设备、投入大量计算资源与专

业技术人员, 成本高昂, 限制了 AI 技术在食品质量安全及

数字化监管中的应用。 

4  展  望 

未来应加快技术革新, 促进新技术与 AI 深度融合, 
实现实时监测与数据更新, 构建多维动态预测预警模型, 
实现风险预警精准化。推动数据共享与合作, 打造超大规

模、高维度的食品质量与安全数据库, 为 AI 算法的训练和

应用提供充足的数据支持。通过数据的深度挖掘与融合应

用, 为 AI 算法提供“智慧动力”, 激发创新活力, 催生更多

突破性的 AI 应用成果, 引领食品质量与安全行业迈向智

能化发展, 全方位守护公众“舌尖上的安全”。 
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